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Epilepsi, uzmanlarin teghis agamasinda verileri titizlikle incelemesini
ve degerlendirmesini gerektiren bir ndrolojik bozukluktur. Uzman-
lara teshis koymada yardimci olabilmek icin EEG sinyallerinin oto-
matik olarak siniflandirilabilmesi 6nemlidir. Bu ¢aligmada, literatiirde
EEG ile 6grenme temsillerinin yapildig bir ¢cahigmada uygulanan de-
rin 6grenme mimarisinin bazi katmanlarnr DVM ile degistirilerek, li-
teratiirde su ana kadar bir EEG sinyal bankas: kullanilarak yapilan
caligmalar i¢inde en yiiksek performans elde edilmistir. Bu ¢aligmaya
temel olan literatiirdeki caligmada da oldugu gibi, EEG sinyali 6nce
normalize edilerek frekans uzayinda ifade edilmig ve akabinde iki bo-
yutlu goruntii dizisi haline getirilmigtir. EEG 06l¢limii sirasinda ka-
fatasina yerlestirilen elektrotlardan elde edilen degerlerin bu resim
lizerinde gosterimi ve bu resim fizerindeki eksik noktalarda sinyal
giiciintin tahmini i¢gin Clough-Tocher interpolasyon tekniginden fay-
dalanilmistir. Literatiirde temel aldigimiz ¢aligmanin derin 0grenme
mimarisindeki tam baglantih katmani DVM ile degistirildikten sonra,
parametreler egitim verileri tizerinde optimize edilmis ve teknigin EEG
sinyalleri lizerinden epilepsi anlarim siniflandirma performansinin ne-
redeyse kusursuz oldugu goriilmiigtiir. GCaligma, EEG sinyallerinin
dgrenme temsillerindeki kullanimu igin geligtirilen bir metodun, KSA-
DVM sentez modeline cevrilince, epilepsi simiflandirilmasinda ¢ok
bagarili bir performans gostermesi agisindan literatiirde ¢nemli bir
boslugu doldurmaktadir.

Anahtar kelimeler: EEG, Epilepsi, Hizh Fourier Dontigiimii, KSA,
KSA-DVM Sentez Modeli



Abstract

CLASSIFICATION OF EEG SIGNALS WITH
CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORKS AND SUPPORT
VECTOR MACHINES FOR DIAGNOSIS OF EPILEPTIC
DISORDERS
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Epilepsy is a neurological disorder requiring specialists to scrutinize
and evaluate medical data at diagnostic stage. It is crucial that EEG
signals can be automatically classified in order to help the experts di-
agnose the disorder correctly. In this study, deep learning technique
applied in a study (in which learning representations were obtained on
EEG signals in the literature) was modified with replacing some layers
of CNN architecture via SVM, and the highest known performance was
obtained on a benchmark EEG signal database. Similar to a previous
study in the literature, EEG signals were first normalized, converted
to frequency space by fast Fourier transform and then transformed
into a two-dimensional image sequence. Clough-Tocher technique was
used for interpolation of the values obtained from the electrodes pla-
ced in the skull during the EEG measurement on the image and for
estimating the signal strength in the missing places over the picture.
After the parameters in the deep learning architecture were optimized
on the training data, it was observed that the technique’s performance
of classifying epilepsy moments over KEG signals was almost perfect.
This study completes a gap in the literature in terms of demonstrating
a successful performance in the classification of epilepsy by a method
developed for learning representations through EEG signals, with mo-
dification of some CNN layers via SVM classification techniques.

Keywords: EEG, Epilepsy, Fast Fourier Transform, Convolutional
Neural Network, CNN-SVM Synthesis Model
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1 Giris

Epilepsi, baz1 bireylerin beyinlerindeki hiicre gruplarinin zaman zaman ken-
diliginden aktiflesmesi anormalligine bagh olarak ortaya c¢ikan bir sinirsel
bozukluktur. Halk arasinda sara hastaligi olarak da bilinir. Epileptik akti-
vite gerceklestiginde, hastada gegici biling kaybi, bayilma, donma, kasilma,
diglerde kilitlenme veya agizda kopiirme vb. farkli belirtiler goriilmektedir.
Epilepsinin teshisinde ve tiplerinin belirlenmesinde en yaygin kullanilan veri
elektroensefalografi (EEG) dir. EEG kafa derisi tizerine yerlestirilen elektrot-
lar araciligiyla beynin elektriksel aktivitesini kaydeden bir 6l¢giim teknigidir.
Bu olgtimlerle, beynin farkli bolgelerinde goriilebilecek elektriksel aktiviteler-
deki anormallikler tespit edilebilir.

EEG bulgularinin degerlendirilebilmesi i¢in oncelikle normal EEG ozellikle-
rinin iyi analiz edilmesi gereklidir. EEG sinyallerindeki olaganlik kiginin sara
hastasi olmadigini garanti etmemekle beraber, sinyallerde goriilen anormallik
de kesin epilepsi teshisi icin yeterli degildir. Bulgularin mutlaka uzman bir
hekim tarafindan yorumlanmasi gerekir. Bulgularin yorumlanmasi esnasinda
yapilacak bir yanls teshis; uzun stiren yanlhs ve gereksiz ilag kullanimina, bu
ilaclarin yan etkilerine, ek mali yiike, hastanin iyilesme siiresinde gecikmelere
ve makro seviyede sosyal ve finansal sorunlara sebep olabilmektedir.

EEG’nin ¢ok karmasik bir yapisi vardir ve tecriibeli hekimler i¢in bile yo-
rumlanmasi ¢ogu zaman zor ve zaman alict bir iglemdir. Hatta sinyallerin
eksik okunmasi veya yanlis yorumlanmasi ihtimali de oldukca yiiksektir.
Bu durumda uzman doktora yardimci olacak bir yapay zeka sistemine ih-
tiyac vardir. Tasarlanacak olan sistem EEG sinyalindeki kritik noktalara
yogunlagarak uzmana yardimci olacak, acil ve kesin tani konulmasini ko-
laylagtiracaktar.

Yukarida da belirtildigi gibi EEG sinyallerinin yorumlanmasi tecriibeye bagh
olmakla birlikte, dikkat eksikligi gibi sebeplerle insan kaynakli hatalara agik
bir durumdur. Olusturdugumuz konvoliisyonel sinir aglar1 ve destek vektor



makineleri (KSA-DVM) sentez modeli sayesinde EEG sinyallerinin yorum-
lanmas1 konusunda literatiirde yapilan caligmalara gore bagari orani daha
yliksek bir model geligtirilmigtir. Amacimiz, EEG ile yapilan olgtimler so-
nucunda, kiginin epilepsi olup olmadiginin belirlenmesi ve uzmanlarin hata
yapma olasiliginin minimize edilmesidir.

Konuyla ilgili, literatiire bakildiginda EEG isaretlerinin analizi iizerine bir¢cok
calisma yapildig1 goriilmiigtiir. Calhismalar daha cok uyku EEG’si, sinyaller
iizerindeki anormallikler, artifaktlarin elimine edilmesi ve hastalik teshisi tize-
rinedir. Caligmalarda daha bagarili sonuclar alinmasi adina derin 6grenme ve
yapay zeka teknikleri kullanilmig ve elde edilen sonuclar karsilagtirilarak op-
timum sonucun bulunmasi amagclanmigtir.

EEG iizerinde yapilan ¢aligmalarda, geligtirilen metodlarin adil bir sekilde
kiyas edilebilmesi i¢cin MIT nin sundugu bir veri bankas1 kullanilmigtir. Bu
caligmada da MIT’nin veri bankas1 kullanilarak sentezlenen metodun perfor-
mansi Ol¢lilmiig ve literatiirdeki ¢aligmalarla kiyaslanmigtir. EEG kayitlarinin
alinmasi esnasinda titizlik gosterilmesi gerektiginden CHB-MIT Scalp EEG
Database kiyas verileri kullanilmigtir. Formati .edf olan veriler bir Matlab
tool'u olan EEGLab kullanilarak diizenlenmigtir. Sinyal analizi yontemi ola-
rak hizli Fourier dontigiimii tercih edilmistir. Veriler dalga boylar: alfa, beta,
teta baz alimarak iglenmis ve elektrotlarin baglanma gekline gore iki bo-
yutlu resimler elde edilmigtir. Ham EEG verilerini gortintii dizisi haline getir-
mek icin, EEG ol¢iimii sirasinda kafatasina yerlegtirilen elektrotlar arasindan
elde edilen degerlerin bu resim iizerinde temsili gésterimi, interpolasyonu ve
bu resim iizerinden tahmini i¢in Clough-Tocher semasi kullanilmigtir. Pro-
jede bagar1 oranini artirmak ve performans kargilagtirmasi yapmak amaciyla,
KSA-DVM sentez modeli 6nerilmistir. KSA ile verilerin ozelligi ¢ikarilmig ve
DVM ile egitim yapilarak sonuclar elde edilmistir.

Bu tezde, oncelikle Boliim 2’de literatiirde yapilmig olan benzer caligmalara
yer verilmigtir. Caligmanin arka planinin anlagilmasi i¢in Boliim 3’te EEG,
beyin yapisi ve epilepsi hakkinda temel bilgiler verilmigtir. Bolim 4’te,
EEG sinyallerinin nasil temin edildigi, sinyallerin ge¢irdigi ¢n isglemler ve
hangi yontemler kullanilarak sonuca ulasildigindan bahsedilmigtir. Uygu-
lanan yontemler dahilinde elde edilen sonuglar karsilastirilarak en basarih
yontemin sentez bir yontem olarak tasarlanan KSA-DVM oldugu goste-
rilmigtir. Son boliim olan Boliim 5’de ise sonuclar tartisilmis ve Onerilere
yer verilmigtir.



2 Literatur

EEG verilerinin epilepsi teshisinde kullanilmasi fikri yeni degildir. Beyin
aktivitelerindeki bireysel farkliliklar ve beyin yapisinin karmasikligindan
oturii ayni bireyde dahi meydana gelen beklenmedik beyin aktivi-
tesi degisiklikleri, sara hastalarinin EEG sinyallerindeki epileptik ak-
tivitelerin simiflandirilabilmesini  zorlagtirmaktadirlar. Bu da bu prob-
lemin hala istenen basgar1 ile c¢oziillememesine neden olmakta ve bu
alanda yeni caligmalar yapilabilmesine olanak saglamaktadir. Literatiirdeki
caligmalardan bazilarinda, kigisel farkliliklarin siniflandirma performansina
etkisinin en aza indirilmesi amaciyla kisiye 6zgii EEG simiflandirmalar: da de-
nemigtir. Biz bu calismada probleme genel yaklagarak, bir¢ok kigiden alinan
verilerin topluca egitilerek, kisiye 6zgii olmayan siniflandirma ile belirlenmesi
yolunu sectik.

EEG sinyallerinin simiflandirilmasinda kullanilan makine 6grenme teknikleri
cok genig bir teknik spektrum olusturmaktadir. Bu makine ogrenme tek-
niklerinin hepsinden bahsetmek zor olsa da, asagidaki kisimda, inceleyip
degerlendirdigimiz ve bagarili buldugumuz bircok ¢aligmaya kisaca degindik.
Son donemde derin 6grenme adi verilen yapay sinir aglarinin bir alt dali olan
yapay zeka teknikleri, istatistiksel hesaplama tekniklerindeki gelismeler ve
biiyiik veri ile caligirken gosterdigi bagsar1 nedeniyle ¢ok popiiler hale gelmigtir.
Bu tezdeki ¢alismamiz bu anlamda derin 6grenme teknikleri alt sinifina te-
kabiil etse de, son katmanlarinin DVM ile degistirilmesi ile bu tekniklerden
farklilagir. Onerdigimiz metod KSA ve DVM tekniklerinin hibridlenmesi ola-
rak tabir edilebilir.

Chan ve ark. [16], rastgele orman (random forest), hizlandirma (boosting),
naive Bayes, k-en yakin komsu (k-nearest neighbor) ve destek vektér ma-
kinalar1 gibi onde gelen makine ogrenmesi algoritmalarinin dogrulugunu,
EEG sinyallerinden elde ettikleri veri seti lizerinde test etmislerdir. Algo-
ritmalar1 karsilagtirarak, bunlarin egitim modelini nasil etkiledigini anla-
may1 amaclamiglardir. Genel nesne kategorilerinin algilanmasi, taninmasi ve



siniflandirilmasi i¢in bir 6zellik ¢ikaricinin ve simiflandiricinin kombinasyo-
nuna ihtiyag duyuldugunu one stiren LeCun ve ark. [17], KSA ve DVM’nin
iistiin yonlerini one ¢ikararak hibrit bir sistem sunmuslardir. Konvoliisyonel
ag ile ozellik ¢ikarimi yaptiktan sonra Gaussian, DVM'nin egittigi mimaride
%5.9 hata oram kaydetmislerdir.

Agarap [18], standart el yazisi1 veri kiimesi olan MNIST iizerinde ¢aligmalar
yapmistir. Bagka bir caligmada onerilen CNN-SVM mimarisinin dogruluk
oranini arttirmay1 amaclamigtir. Bunu CNN-Softmax ile kargilagtirarak me-
todolojisinde bir iyilesme oldugunu géstermistir. Sezer [19], EEG sinyallerini
dalgacik analizi ile frekans alt bantlarina ayirdiktan sonra elde ettigi 6z-
nitelik vektorlerini inceleyip, LVQ, RBF, GRNN, MLP, PNN ve ELMAN
sinir aglar1 gibi farkli YSA algoritmalari kullanarak, epilepsi teshisi icin
otomatik smiflandirma yapmayr amaglamigtir. Tilay [20], alzheimer has-
taligina yakalanmig kigiler ve onlarla ayni yagta olan saglikli denekler {ize-
rinde gorsel uyaranlar kullanmigtir. EEG kayitlarin1 baz alarak, osilasyonlar
yaklagimi ve koherans analizi ile alzheimer hastalarinda beynin sol frontal ve
santral bolgelerinin hastaliktan etkilendigini tespit etmistir. Zihinsel durum
simiflandirmay1 amaglayan Bashivan ve ark. [15], ilk olarak EEG aktivitelerini
¢oklu spektral goriintii dizisine dontistiirmiistiir. Goriintii dizisini 0grenmek
i¢in en geligmis video simiflandirma tekniklerinden esinlenen derin bir tekrar-
layan konvoliisyon ag1 kurmuglardir.

Chen ve ark. [21], uygun model ve Ozellik secimi ile genetik algoritma
ve LIBSVM kullanarak, elde ettikleri EEG sinyalleri ile 6grencilerin as-
gari ve azami dikkat seviyesini otonom e-6grenme ortaminda belirlemek icin
Ozgiin bir dikkat farkindalik testi (attention awareness system) gelistirmeye
calismiglardir. Thodoroff ve ark. [22], Bashivan ve ark. [15)’de kullanilan
yontemi goz ontine alarak galisma yapmiglardir. Ancak bu yontemi otomatik
epilepsi tesghisi yapmak amaciyla kullanmiglardir. Fedjaev [23], yaptig1 tez
caligmasinda; sol, sag, her iki el ve dinlenme gibi hareketlerin EEG beyin
sinyalleri ile iligkisini ¢ozmeyi amaglamigtir. Bu dogrultuda Theano paket-
lerini kullanarak CPU veya GPU iizerinde g¢evrimdisi egitim yapmak ic¢in
tekrarlayan sinir ag1 (recurrent neural network) algoritmasi geligtirmistir.

O’Shea ve ark. [24], cahgmalarinda yenidogan nébet tespiti igin tam kon-
voliisyonel derin sinir agi kullanarak ham EEG verisini 6grenen yeni bir
ugtan-uca mimari sunmuslardir. DVM tabanl derin mimari ile karsilagtirip
benzer bir dogruluga ulagmiglardir. Cevikalp ve ark. [25], imge tanimada
ozellik ¢ikarimi i¢in en ¢ok kullanmilan KSA ve Fisher vektor yapisini
kargilagtirmay1 amaglayan bir cahgma yapmigtir. Wolfshaar ve ark. [26], énce-
den siniflandirilmig bir sinir aginda birtakim degisiklikler yaparak, derin kon-



voliisyonel sinir aglarinin cinsiyet siniflandirmasi tizerine uygulanabilirligini
aragtirmislardir. Buna ek olarak, DVM'nin performansini, degistirilmis sinir
aginin derin Ozellikleri tizerinde egiterek arastirmiglardir.

Niu ve ark. [27], iki farkli ssmflandiricinin sinerjisini birlegtiren bir melez mo-
del sunmuslardir. Farkl desen tiirlerini tanimakta kanitlanmig sonuclari olan
KSA ve DVM modellerini kullanarak elde ettikleri karma modeli; otoma-
tik olarak goriintiileri ham goriintiilerden ayiklamak ve tahmin iiretmek igin
kullanmiglardir. Xiang ve ark. [28], FuzzyEn’e dayanan epileptik nébetlerin
durum muayenesi yontemini 6nermisglerdir. Yontem ilk olarak, farkli epileptik
durumlardan EEG sinyallerinin FuzzyEn degerini hesaplamig ve daha sonra
siniflandirma 6zelliklerini elde etmek igin 6zellik se¢imi yapmistir. Son ola-
rak, edinilen siniflandirma 6zelliklerini ve destek vektor makinelerini (SVM)
egitmek icin bir 1zgara optimizasyon yontemini kullanmigtir. Ahammad ve
ark. [29], dalgacik ayrigtirma olmadan dalgacik tabanl 6zellikleri ve belirli
istatistiksel ozellikleri kullanarak, epileptik nobet olaymmin otomatik olarak
saptanmasi ve baglangi¢ yontemini 6nermislerdir. Normal ve epileptik EEG
sinyalleri dogrusal siniflandirici kullanilarak simiflandirmiglardir.

Vieira ve ark. [30], derin Ogrenmenin temelini olusturan kavramlari ve
bu yaklagimi beyin temelli bozukluklar1 smiflandirmak icin kullanmis
olan c¢aligmalar1 tanitmiglardir. Sonug olarak derin 6grenmenin psikiyat-
rik ve norolojik hastaliklarin biyobelirtecleri aragtirmasinda giicli bir
yaklagim olabilecegini gostermiglerdir. Chambon ve ark. [31], uyku esnasinda
alinan EEG verilerini kullanarak, uyku agamasi siniflandirmasi i¢in derin
ogrenme yaklagimim ilk kez Onermislerdir. Shoeb ve ark. [32], kafa de-
risi EEG’sinin analizi yoluyla epileptik nobetlerin basglangicimi algilayan,
hastaya Ozgii simiflandirici olusturmak i¢in makine 6grenmesi yaklagimini
sunmuglardir. Chiang ve ark. [33], EEG kayitlarindan olugan egitim se-
tini kademeli olarak genisletme ve yeniden egitme yolu ile, son girig veri-
lerini kullanacak bir ¢evrimici egitim yontemi onermislerdir. Bu yontemi, iki
degiskenli desen yonteminin makine 6grenmesi tabanl siniflandirmasina da-
yanarak geligtirmislerdir.

Khan ve ark. [34] epileptik nobetlerin otomatik tespiti igin bir de-
dektor algoritmasi tasarlamiglardir. Bu c¢aligmada dalgacik tabanh ozellik
gikarma teknigi benimsenmistir.Ergelebi ve ark. [35], yaptiklar caliymada
EEG isaretlerindeki sara nobetlerinin tamsi icin lifting tabanli dal-
gacik doniigimi kullanarak YSA ve ¢oklu dogrusal baglamm (CDB) ile
siniflandirma yontemini 6nermiglerdir. Boylelikle EEG isaretlerindeki 6zni-
telikleri tanimlayarak teshi asamasinda hekimleri destekleyen otomatik
bir sistem gelistirmiglerdir. Bashivan ve ark. [36], bir bagka caligmada



gontillii katilimeilara Sternberg gorsel hafiza testini uygulayarak EEG sinyal-
lerini kaydetmislerdir. Davranig seviyesinde gozlemlenen bireysel farkhiliklar,
bilgi kodlama - bakim sirasinda iki farkli noral yol ve birbirinden farkli me-
kansal operasyonlar arasinda bir etkilesim oldugunu gozlemlemiglerdir.

Gajic ve ark. [37], dalgacik doniigiimii ve istatistiksel desen tanima kul-
lanarak epileptik nobetlerin saptanmasi i¢in EEG sinyallerini otomatik
simiflandirmay1 amaclamiglardir. Sharaj Panwar ve ark. [38], derin etiket-
leme yontemleri, tiir simiflandirmasi, ruh hali simiflandirmas: ve akor tespiti,
yerel spektralden temporal yapiya kadar en sik kullanilan etiketlerle etiket-
lenen miizik tiirlerini derin 6grenme yontemlerini uygulamiglardir. KSA kul-
lanarak farkl hiyerarsideki yerel 6zellikleri ayiklarken, yinelemeli sinir aglari
kullarak zamansal baglami anlamak icin genel ozellikleri kegfetmiglerdir.
Literatiirdeki caligmalar incelendiginde ¢ogunlukla KSA ve DVM algorit-
malarmin veri tasnifinde kullanildigi goriilmektedir. Elde edilen dogruluk
oranlarima bakildiginda ¢ok basarili bir smiflandirma yapilamadigi goze
carpmaktadir. Ancak, bu caligmada onerilen KSA-DVM sentez modeli ile
literatiirdeki ¢aligmalara gore ¢cok daha yiiksek dogruluk oranina ulagilmigtir.



3 Kuramsal Temeller

3.1 Beynin Yapisi

Insan beyni, etrafimzda olup biteni degerlendirme ve anlamlandirmamiz
saglayan, cevresel sinir sistemini yoneten, omurilik sayesinde merkezi sinir sis-
temi kontroliinii yapabilen, hemen hemen insanin tiim iglevlerini diizenleyen
son derece karmagik bir yapiya sahip bir organdir. Bunun diginda kalp atisi,
soluk alma ve sindirim gibi istemsiz yapilan hareketler, otonom sinir sistemi
ile farkina varmadan beyin tarafindan yonetilir. Ortalama 1,5 kg agirhginda
olan insan beyni kigiden kisgiye de farklihk gésterebilir[39].

Insan beyninde Sekil 3.1’de oldugu gibi 5 ana lob bulunur. Bunlar frontal
lob, parietal lob, oksipital lob, temporal lob ve serebellum lobudur.

On Lob Paryetal Lob

Oksibital
Lob

Temporal Lob

Sekil 3.1: Beyin loblar [1]

Beynin 6n kisminda yer alan frontal lob, diisiinme, akil yiirtitme, konusma,
biligsel yeteneklerle iligkili boltimdiir. Perietal lob; beynin sag ve sol lobunda



bulunur. Duyular1 degerlendirerek, algilanan nesnenin yerini ve yontintin sap-
tama, okuma-yazma ve aritmetik yetenekleri barindiran bolimdiir. Oksipital
lob; beynin arka kisminda bulunmakla beraber, gorsel uyaricidan (goz re-
tinasi) aldigi bilgiyi yorumlayan boliimdiir. Temporal lob; ses ve kokunun
algilanmasini saglayan bu lob beynin her iki tarafinda kulak hizasinda sakak
kisminda bulunur. Yiz ve mekan gibi karmagik gortintiileri, uyaranlar: igler
ve yorumlayan boliimdiir. Seberellum lobu; kaslarin diizenli ¢aligmasindan
sorumlu viicudun dengesini saglayan boltimdiir. Kaslarin birbiriyle uyumlu
caligmasini saglayarak aktif hareketi diizenler.

EEG ile yapilan ol¢timler sonucunda bu loblarin her birinde, noéronlarin top-
lam sinaptik aktivitesi sonucu olusan cesitli karakteristik ozellikler tagiyan
beyin dalgalarinin olugtugu tespit edilmistir. Delta dalgasi beynin tiim lob-
larinda, teta dalgasi temporal ve perietal lobda, alfa dalgasi oksipital ve
perietal lobda, beta dalgasi ve gama dalgasi ise perietal ve frontal lobda
gozlemlenir.

3.2 Sinir Sistemi

Merkezi sinir sistemi (MSS) ve gevresel sinir sistemi (CSS) olmak {izere si-
nir sistemi iki boliimde incelenir. MSS beyin ve omurilikten olugur. CSS ise
MSS'nin organ ve uzuvlar arasindaki iletigimini saglamaktadir. Sinir siste-
mimizin temel fonksiyonel birimi noronlardir. Noronlar yaptiklar: islevlere
gore farkl gekillerde olabilirler. Yukarida da belirtildigi gibi yaklagik olarak
100 milyar néron oldugu tahmin edilmektedir [40]. Bu da bir sinir hiicresi-
nin 50,000 veya 250,000 kadar bagka noronla baglantili olabilecegini gosterir.
Genel noronlar incelendiginde soma, dentrit, akson ve terminal butonlar gibi
4 farkl yapi igerdigi goriiliir. Ek olarak noronun bagka bir kismi olan miye-
lin kilif aksonun iizerinde yer alir ve elektriksel aktivitenin hizlandirilmasina
yardimci olur. Sekil 3.2’de bir néronun yapisi gosterilmigtir. Noronlar arasi
bilgi iletimi sirasinda olusan elektriksel aktivite simdiye kadar kesfedilmis 5
farkli beyin dalgasim (alpha, beta, gama, theta ve delta) meydana getirir. Iste
bu dalgalar bize; derin uyku, hayal kurma, relaksasyon, meditasyon, konsant-
rasyon, problem ¢ozme, 0grenme, anksiyete, hafiza ve bilgi igleme gibi durum-
lar1 bildirir. Bunun yaninda beyinde hiicrelerin kontrol dis1 davraniglari, ani
ve agirl desarjlari, otonom sinir sisteminde olusan disfonksiyonel durumlar
ve bunun gibi gesitli anormallikler sonucu meydana gelen rahatsizliklar, bize
yine ayni sekilde beyin dalgalari ile durumu bildirirler.
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Sekil 3.2: Sinir hiicresinin yapis: [2]

Temel olarak noron ve glia olmak iizere iki farkl hiicreden meydana gelmigtir.
Glia hiicreleri temel olarak néronlart korumakla gorevli olmakla birlikte;
destek, beslenme, miyelin kilif olusturarak sinirlere iletimi kolaylagtirirlar.
Noronlar ise hayati icerikli diyebilecegimiz bilgiler tagir ve sinir sisteminin
temel fonksiyonel birimidir. Insan beyni yaklagik olarak 100 milyar néron
icerir [41].

3.3 EEG

EEG, beyinde noronlar arasi etkilesim sonucunda ortaya cikan elektriksel
etkinligin tespitine yardimci olan bir yontemdir. Bagin tizerine yerlegtirilen
elektrotlar sayesinde noral etkinlikler ile tiretilen elektrik sinyallerinin orta-
lamasinin alinmasi durumunda olugan beyin dalgalar1 algilanir.

Tam periyodik olmamasina kargin ritmik olarak adlandirilan EEG dalgalari,
beynin aktivite (fizyolojik veya psikolojik) durumuna gore genlik, frekans ve
sekil bakimindan farklihk gosterir. Veriler karmagiktir, zaman dizisine (time
series) bagh olarak yiiksek gecici ¢Oziiniirliik ile 6rneklendirilir ve uzaysal
olarak beynin bircok lokasyonunda bir ugtan diger uca yayilir. Beyindeki
sinir hiicrelerinde, hiicre ici ve hiicre dig1 iyonik akim debisinden kaynaklanan
voltaj dalgalanmalar1 meydana gelir [42].

EEG sinyallerinin genligi 10-200 uV araliginda iken, frekansi ise 0,5-40 Hz
araligindadir. EEG dalga sekilleri 5 farkli frekans bandinda simiflandirilmigtar.
Bunlar alfa, beta, gama, teta ve delta olarak adlandirilmigtir [43].

Normal EEG dalga sekilleri, birgok dalga sekli tiirii gibi, genligine, frekansina
ve lokasyonuna gore tanimlanir: Frekans, EEG sinyalini normal veya anormal



olarak tanimlayabilecegimiz karakteristik bir anahtardir. 8 Hz ve tizeri fre-
kansa sahip cogu dalga uyanik bir yetiskinde normal bir bulgudur. 7 Hz ve alt
frekansa sahip dalgalar ¢ocuklarda ve uyuyan yetigkinlerde normal olmasina
kargin uyanik bir yetigkinde anormal olarak siniflandirilir. Bazi durumlarda
ise yasa gore, frekansin dalga sekilleri ve uyaniklik durumunda agiga c¢ikan
dalga sekilleri anormal dalga formunda gozlemlenir. Bu dalgalar ritimde veya
genlikte bozukluk gosterirler. Bazi dalgalar kafatasindaki yeri veya dagilima,
sekli ve simetrisi ile taninir. Uyaniklik ve uyku durumunda dalga modeli nor-
maldir. Bir dalganin morfolojisi, uykunun ikinci evresinde iken kafatasinin
tepesinde goriilen tepe dalgalar (V) veya gesitli ensefalopatilerde ortaya gikan
3 fazli dalgalar gibi belirli sekillere benzerlik gosterebilir [44].

Ilk olarak okunan EEG sonuclar voltaj 6l¢iimii icerir, frekans uzayinda sin-
yalleri incelemek icin spektral analiz uygulanir. EEG dalgalar1 yukarida da
belirtildigi gibi periyodik dalgalar degildir. Sekil 3.3’de farkl beyin aktivite-
leri sonucu ortaya ¢ikan ve sikga gozlenen frekans araliklari gosterilmektedir.

uyaniklik ve  yliksek performans

uyku hali derin rahatlik hali rahatlik hali odaklanma hali hali

N 4

—0—0 90 —0—
(02Wz-3z) (3Hz-8Hz) (8Wz.12Mz) (1ZHz-27WD) (27Hz-Up)

® O

Sekil 3.3: Beyin dalgalarinin frekansa gore sinmiflandirilmas: [3]

Kafatas1 digindaki sensorlerde meydana gelen giiriiltiiden dolayr EEG veri-
lerinin analizi ve etkili bigcimde modellenmesi sinirlandirilmigtir. Beyindeki
elektriksel aktivite, noral dalgalanmalarda gozlenen veya kaydedilen frekans
araligi bakimindan analiz edilebilir [45].
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Sekil 3.4: Beyin dalgalar ve frekans araliklar [4]

Dalga yapilar frekans araliklar ile birlikte Sekil 3.4’de gosterilmigtir.Delta
dalgalari; derin uyku durumlari, bilincin olmadigi durumlarda veya beyin
aktivitelerinin ¢ok diigiik seviyede oldugu durumlarda ortaya c¢ikan dalga-
lardir. Simdiye kadar gozlenmis olan 5 beyin dalgasi i¢inde en yavag olanidir.
0.5-4 Hz arahginda gozlenen bu dalgalar tiim memelilerde gortldigi gibi
diger hayvan tiirlerinde de goriilebilir. Talamusta ve kortekste nispeten daha
yiiksek seviyede olabilir. Bazi durumlarda delta dalgalarinda artig veya diisiis
goriilmesi; fizyolojik bozukluklar, besin metabolizmasinda tehlikeli reaksiyon-
lar, kimyasal degisim ve nedeni bilinmeyen rahatsizliklardan dolay1 ortaya
¢ikabilir.

Teta dalgalar1; derin rahatlama, rehavet, dalginlik, yetigkinlerde duygusal
gerginlik gibi beyin aktivitelerinin yine diigtik denilebilecek seviyede oldugu
durumlarda ortaya cikan dalgalardir. Bu dalgalar 3-8 Hz araliginda gozlenir.
Alfa dalgalari; rahatlama, meditasyon, uyarilmama durumunda, herhangi bir
konsantrasyon olmaksizin uyaniklik durumunda ortaya ¢ikan alfa dalgalar:
bilin¢li diigtince ile bilincalt1 zihin arasinda bir bakima koprii gorevi goriir.
Bu dalga tiirii teta ve beta dalgalar1 arasinda frekans araligina sahiptir. 8-12
Hz araliginda gozlenen bu dalgalar siniizoidal bi¢ime en ¢ok benzeyen dal-
galardir. Bu dalga tiiriiniin en iyi tespit edildigi yer beynin her iki yaninda
on kisimda yer alan frontal korteks bolgesidir. Genellikle yetigkinlerde tiim
yag grubunda gozlemlenebilir. Ancak uyku durumunda ortadan kaybolurlar.

11



Cogu alfa dalgast normal olarak gozlenmesine kargin anormal alfa dalgalar:
beyin kanamasi gibi durumlarda saptanir. Buna ek olarak, umutsuzluk, stres
durumu, dikkat dagimikligi gibi durumlarin oniine ge¢mek, alfa dalga boyun-
daki (50 V) ses frekansina sahip ses videolarimi dinlemekle miimkiin olabilir
ve bagar1 elde edilebilir.

Beta dalgalari; stresli, sinirli durumlarda, tekrarlayan bag agrilar: sirasinda,
odaklanma ve konsantrasyonun saglanamadigi durumlarda ortaya ¢ikan Beta
dalgalar1 12-27 Hz araliginda degisen hizli aktivitelere sahiptir. Beynin her
iki yarim kiiresine de simetrik dagilim gosterir ve tiim yas gruplarinda gozle-
nebilir. Yiiksek frekansa ve diisiik genlige sahip olan bu dalgalarin aktivitesi,
kafein veya diger uyarici nitelikte olan besinler tiiketildiginde dogal olarak
artacaktir. Genellikle 6n bolgeden kaydedilir. Alfa dalgalar1 yayan bir kisi
ses veya 1s1k gibi bir uyarici ile uyarildigi zaman alfalar basik hale getirilerek
neredeyse genligi 4 kat daha kiiciik olan beta dalgalarina dontigiirler. Gama
dalgalar1; simdiye kadar olciilmiig olan beyin dalgalar1 icinde en hizli olan
dalga seklidir. 27 Hz ve tizeri frekansa sahip olan gama dalgalarinin genlik-
leri daha diigiiktiir ve 6grenme, hafiza ve bilgi igleme i¢in énemlidir. Gama
beyin dalgalari, yiiksek seviye bilgi isleme, aktif 6grenme, konsantre olma,
bilincli olma ve biligsel igleyis durumunda ortaya cikar. Ornek olarak, araba
kazasindan hemen once veya kaza aninda beynin herhangi birgeyi cok hizh
islemesi gerektiginde gama dalgas1 devreye girer.
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3.4 EEG ile Beyin Dalgalarinin Olgﬁmﬁ ve
Baglanma Sekli

Inion 10%

Sekil 3.5: 10-20 EEG elektrot konumu sistemi [5]

EEG beyindeki néronlarin, hem uyku hemde uyaniklik durumunda trettigi
elektriksel faaliyetin, kagit iizerine beyin dalgalar1 seklinde islendigi meka-
nizmadir. EEG sinyalinde c¢ekim kiiciik elektrotlarin deriye yerlestirilmesi
ile pasta veya jel denilen iletken bir madde araciligi ile yapistirilmas: ile
gergeklestirilir. Sinyallerin ol¢glimiinde genellikle genlikten kaynakladan bazi
problemler ortaya cikabilir. EEG sinyali, digtan ige dogru; dura mater (be-
yin zarmin en iist tabakasi), serebrospinal sivi ve kafatasindan gecerek kafa
derisine ulastiginda, genligi tepeden tepeye 1-100 uV, frekans: ise 0,5-100
Hz araligindadir. Elektrot malzemesi ve sach deriye temas 6l¢iimler sirasinda
son derece onemlidir. Elektrotlarin yerlestirilecegi en uygun yerler beyin-
deki frontal, parietal, temporal veya oksipital loblaridir. En yaygin olarak
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kullanilan yerlesim semas1 10-20 EEG elektrot sistemi kullanilarak, kayitlar
FP1, FP2, F7, F3, Fz, F4, F8, FT7, FC3, FCz, FC4, FT8, T7, C3, Cz, C4,
T8, TP7, CP3, CPz, CP4, TPS, P7, P3, Pz, P4, P8, O1, Oz ve O2 olarak
adlandirilan 30 kanaldan alinmakta, ayrica 2 tane de goz kanal igin elekt-
rot kullamlmaktadir (EOG kanallar1). Sekil 3.5’de gortldigii gibi, bag dort
standart nokta ile belirlenmistir (F, C, T ve P).

3.5 Epileptik Rahatsizliklar

Beyindeki anormal veya senkron noral aktivite sonucu gelisen gecici isaretler
veya semptomlar epileptik nobet olarak adlandirilir. Epilepsi ise beynin
stirekli epileptik nobet olugturmaya yatkinligi ile karakterize bir norolojik bo-
zukluktur ve bu durum noérobiyolojik, kognitif, psikolojik ve sosyal sonuclara
neden olur [46]. Epilepsi tanisi néroloji uzmani tarafindan degerlendirilerek
konulmalidir. Bu durumda dogru tani koyulmasi ¢ok onemlidir. Hasta ve
hastay1 atak (seizure) gegirirken goren kisilerden bilgi alinmasi (atak dncesi,
atak seyri ve atak sonrasi) ve 6zgegmis sorgulamasi yapilmahdir. Kesin sonug
alinamamasi ve kesin tan1 konulamamasi durumunda, laboratuvar sonugclari,
EEG ve norogoriintiileme bulgular: gibi ek incelemeler yapilmalidir.

Nobetin baglangicinda, aura, otonomik belirtiler, korku hissi, epigast-
rik yiikselme gibi nedenlerin varhigi da aragtirilmalidir. Su belirtiler
goriildiigiinde epilepsi tanisi koyulabilir: En az iki tetiklenmemis (veya ref-
leks) nobetin 24 saat ara ile meydana gelmesi, tetiklenmemis bir nébet
(veya refleks nébet) ve 6ntimiizdeki 10 yil i¢inde tekrarlayan nébet goriillmesi
olasiligimin %60’dan fazla olmasi, epilepsi sendromu tanisi, risk ve etyolojik
neden tam olarak bilinemiyorsa ikinci nobet sonrasi epilepsi tanist konul-
malidir [46].

Tetikleyiciler var olan epilepsi yatkinliginda ve epilepsi hastaliginda nobeti
kolaylagtiran etkenlerdir. Menstruasyon gibi hormonal degisiklikler, stres,
ateg veya sistemik enfeksiyon, uyku deprivasyonu, asir1 alkol, sedatif veya al-
kol kesilmesi, antiepileptik ilag azaltilmasi veya yetersiz antiepileptik tedavisi,
elektrolit dengesizligi (diigiitk kan gekeri, sodyum, kalsiyum ve magnezyum
sapmalar1 gibi) ve sicak su, sekil, 151k uyarani gibi refleks durumlar [47]. Sekil
3.6’de EEG incelenmesindeki aktivasyon yontemler gosterilmigtir. Cekime
baglarken istirahat halinde ve yaklagik 10 sn siireyle goz agma-kapama uy-
gulanir. Daha sonra hiperventilasyon (HV) ve fotik stimulasyon uygulanir.
HV en az 3 dakika yapilmali ve ¢ekim HV sonrasi en az 2 dakika devam et-
melidir. Fotik stimiilasyon, HV sirasinda veya sonrasinda ilk 3 dakika iginde
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yapitlmamalidir [46].

EEG
¢ekimine
baslayis

'

Sonu

EEG

FS Sonu

=

'

v

O ——

Istirahatte, en
az 6-7 kez, 10
sn siireli goz
agma-kapama
uygulanmali

EEG cekimi sonrasi epilepsi teshisi sirasinda incelenen beyin dalgalarinin
patolojik dalga olup olmadig: incelenir. Patolojik dalgalar; keskin karakterli
yavag dalgalar (70 Hz'in altinda), diken dalgalar, kigi uyanik ancak sadece
gozleri kapali oldugu anda meydana gelen alfa dalgasi ve dalganin inig ve
¢ikig agisinin esgit olmamasi gibi durumlarda meydana gelen dalgalardir.

Yapilan aragtirmalar dogrultusunda epileptik ataklar icin 0,5 Hz-29 Hz sinyal
araliginin en cok aktivite goriilen aralik oldugu gozlemlenmigtir. Baglanti
sonrasi, hastanin durumuna gore EEG ¢ekiminde meydana gelen normal ve
anormal formda dalgalar gozlemelenebilir. Ornek dalga formlarn Sekil 3.7,

3.10, 3.9’daki gibidir.

15.dk 20. dk 25. dk 30. dk
3-5 dk siireli 5 sn gbzil agik
¢ekimi bagla - 5 sn sonra
sonlandirmadan FS’u sonlandir.
en az 3 dk Bir sonraki
devam frekansa
gecmeden en az 5
sn bekle.
Yeniden GA

Sekil 3.6: EEG aktivasyon yontemleri
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Sekil 3.7: Sekilde goriilen sinyal 6rnegi 25 yagindaki bir hastaya aittir. Normal uyuklama
ve uyar1 anminda alinan sinyalde, goz agilmasiyla birlikte FP1-FP2 6n ug (frontal polar) ve
F3-F4 st 6n (superior polar) kanallarda aniden elektronegatiflik iiretilmistir [6]. Bu ani
degigim asteriks (*) ile gosterilen bolgededir.
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Sekil 3.8: 36 yagindaki hastaya ait olan sinyal, M1, T3 ve F7’de gosterildigi gibi elektro-
negatif dikenler (spikes) sik sik goriimektedir. Bu sinyaller normal olup gegici dikenlerin
yapist gosterilmistir [6].
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Sekil 3.9: 14 yagindaki hastaya ait olan sinyallerdir. Diffiiz teta ve delta, bu genel jeneralize
nobetin fokal baglangicin gizleyebilir. Sol oksipital olan O1 de 15 Hz'lik ritmik dalgalar T'5
e dogru 3-5 Hz'lik ritmik dalgalar geklinde yayilim géstermigtir. Atak ilerledikce dikenler
daha da belirgin hale gelmektedir [6].

Elde edilen ham verilerin iglenmesi, dalgalarin frekans araliklarinin
glirtiltiisiiz sekilde daha net olarak belirlenmesi i¢cin, EEGLAB Matlab Tool
ve hizli Fourier déniigtimii [38] kullanilmigtir.

3.6 EEGLAB ile Veriyi Gorsellestirme

EEGLAB, herhangi bir sayida kanalin EEG verilerini iglemek i¢cin MATLAB
ortaminda galigan bir aragtir. Mevcut fonksiyonlar arasinda EEG verileri,
kanal ve olay bilgisi ice aktarma, veri gorsellegtirme (kaydirma, kafa derisi
haritas1 ¢izimi, dipol model ¢izimi ve arti ¢coklu-deneme ERP-resim grafik-
leri), 6n isleme (artefakt reddi, filtreleme, epok se¢imi ve ortalama alma da-
hil), bagimsiz bilegen analizi ve veri yeniden 6rneklemeye dayali 6nytikleme
istatistiksel yontemlerle desteklenen kanal ve bilesen ¢apraz uyumunu iceren
zaman/frekans ayrigtirmalar: yer almaktadir [48].

Aktarilan 6rnek dosyadaki sinyallerin 6rnekleme frekansi 256 Hz’dir. Has-
tanin atak gegirdigi 2996-3036 saniye araliklarinda analiz yapilmigtir. Daha
sonra verilerin iglenmesi ve uygun formata getirilmesi i¢cin EEGLAB kul-
lanilarak .csv uzantili dosya olarak kaydedilmigtir.
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Sekil 3.10: EEGLAB kullamlarak 256 Hz 6rnekleme frekansi ile 2996-3036 Hz araligindaki

sinyallerin gorsellenmesi

3.7 Yapay Sinir Aglari

Yapay sinir aglari biyolojik 6grenmeyi temel alan ve canli organizmalarda
bulunan biyolojik sinir yapisindan esinlenerek geligtirilmig bir modeldir [49].
Miihendislikte ve bilgisayar bilimlerinde sikg¢a kullanmilan YSA, beyindeki
noronlardan ilham alinarak olugturulmug bilgi akig sistemidir [50].

Tablo 3.1: Yapay sinir aglar1 ve biyolojik sinir aglar1 kargilagtirmasi

Biyolojik Sinir Sistemi  Yapay Sinir Sistemi

Noron Hesaplama Yapan Diigiim
Dentrit Toplama Fonksiyonu
Hiicre Govdesi Transfer Fonksiyonu
Akson Cikig Digiimleri
Sinapslar Agirliklar

YSA, basit iglem tiniteleri olarak calisan ve noron olarak da bilinen birbirle-
riyle baglantili diigiimlerden olugan bir agdir. Her noron, biyolojik sistemlerde
sinapslarla karsilagtirilabilir, agirlikli baglantilar kullanan bir veya daha fazla
noron ile iletigsim kurar. Yapay sinir aglar1 ve biyolojik sinir aglari, noronlar
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arasindaki baglantilarda saklanan ogrenme siirecinde ve bilgi edinme yonte-
minde benzerlik gosterir [51]. Yapay sinir aglarinin modellenen en basit birimi
olan algilayici, Sekil 3.11°de oldugu gibi tek bir néron hesabi igerir. Algilayici
bir veya birden fazla girig degeri, bir islem ve bir ¢iktidan olusur. Ttim sinir
agl modellerinde z; girig degerlerini, w; agirhklandirma katsayilarini, b ise
bias degerini ve y ise agin ¢iktisini ifade eder.

Wi

a( Z WXy + b)
m

Sekil 3.11: Girig katmani, agirlik katsayilar: ve bias iceren bir algilayici 6rnegi

Bir algilayiciya karsihk gelen agagidaki denklemde 3.1, y degeri z’e bagh
bagimh ve x degeri bagimsiz bir degisken olmak tizere dogrusal bir fonksi-
yondur. Bu basit sinir ag1 problem iizerinde 6rneklenecek olursa,

y=Wax+b, (3.1)

X, epilepsi hastasinin beyin sinyaline ait bir resmin matrisi, y, resmin hastalik
sinyaline benzerlik oranina dair skoru verir. W ve b parametreleri ise ¢ikt1 y
degerini daha da iyilegtirmek i¢in kullanilir. Amag en iyi sonucu verecek W
ve b parametrelerini hesaplamaktir.

3.7.1 Katmanlar

Sinir Aglarinda, noronlar katmanlar i¢inde yapilandirilmigtir. Genel olarak;
girig katmani, gizli katman ve ¢ikig katmani olarak belirlenmigtir. Her katman
kendi girdilerini onceki katmandan alir ve iirettigi ciktilari bir sonraki kat-
mana aktarir. Girig katmanin diigiim sayisini girig verilerinin boyutu belirler.
Ara katman olarak da adlandirilan, giris ve ¢ikis katmamn arasinda yer alan
gizli katman, ag icindeki hesaplamalari yapar. Gizli katmandaki noron sayisi
ne kadar c¢ok olursa, model o denli derindir. Ucten fazla gizli katmani olan

19



sinir aglari, derin sinir aglar olarak adlandirilir [23]. Tim bu iglemlerden
sonra elde edilen sonug, net girdi olarak degerlendirilerek ve aktivasyon fonk-
siyonundan gegirilerek ¢ikti, (y), elde edilir.

3.7.2 Aktivasyon Fonksiyonlari

Hiicreye gelen net girdinin iglenmesi ve bu girdiye karsi iiretilen ¢ikti, aktivas-
yon fonksiyonlari tarafindan belirlenir. Aktivasyon fonksiyonlar: ¢ok katmanlh
sinir aglarinda dogrusal olmayan doniigiim islemleri i¢in kullanilir. Ve bu sa-
yede sinir aglarina dogrusal olmayan 6zellik kazandirir. En ¢ok tercih edilen
aktivasyon fonksiyonlar1 agagidaki gibidir.

12

1.0 1
S 1+e2

08
06
0.4
0.2
0.0
—0'2—6 -4 -2 0 2 4 6

Sekil 3.12: Sigmoid aktivasyon fonksiyonu grafigi [7]

Sigmoid fonksiyonu, Sekil 3.12’da goriildiigii gibi lojistik fonksiyon olarak da
bilinen ve dogrusal olmayan yapisindan dolay1 sik kullanilan bir aktivasyon
fonksiyonudur. Girdi degerlerinin herbiri icin 0 ile 1 arasinda degerler tiretir

52].

Rectified lineer unit(ReLu), gizli katmanda en ¢ok kullanilan aktivasyon fonk-
siyonudur. Girig degerinin 0’dan kiigiik oldugu durumunda 0, biiytik oldugu
durumlarda ise girig degerini dondiiren fonksiyonlardir [53].

10

* N T s

6

4

2

0

26 a4 2 0 2 4 6

Sekil 3.13: ReLu aktivasyon fonksiyonu grafigi [7]
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Tanjant hiperbolik (tanh) aktivasyon fonksiyonu, sigmoid fonksiyonuna ben-
zer bir fonksiyondur. Farkli olarak, girdi degerlerinin herbiri ic¢in -1 ile 1
arasinda degerler tiretir.

1.5

1.0

% 4 -2 0 2 4 6

Sekil 3.14: tanh aktivasyon fonksiyonu grafigi [7)

Softmax fonksiyonu, denklem 3.2’de formiile edildigi gibi, siniflandirma prob-
lemlerinde ¢ikis katmaninda en ¢ok tercih edilen aktivasyon fonksiyonudur.
Cikig noronlar iizerinde normallegtirilmig bir olasilhik dagihmi saglar [54].

evi

ST

Cok katmanh algilayic1 (multi-layer perceptron), dogrusal olmayan aktivas-
yon fonksiyonuna sahip birden fazla néronun birbirine hiyerarsik bir yapiyla
baglandig1 yapay sinir agi mimarisidir. Ileri beslemeli, geri beslemeli, tam
baglantili ve birden ¢ok gizli katmana sahip bir yapist vardir.

softmaz(x), (3.2)

gizli katmanlar

¢ikis katmani

giris katmani

Sekil 3.15: Tki gizli katmani olan ¢ok katmanl algilayic: 8]

Girig katmaninda herhangi bir iglem yapilmaz. Ara katman (gizli katman)
sayisi ise istege bagh olarak degistirilebilir. Girig katmaninda oldugu gibi
¢ikt1 katmaninda da eleman sayis1 probleme bagl olarak degisir.
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Maliyet fonksiyonu, gercek deger ile elde edilen deger arasindaki farktir.

Bir hipotezin dogrulugu maliyet fonksiyonu kullanilarak olciilebilir. Tim
sonuclar, maliyet fonksiyonu formiilii genellenerek 3.3’de oldugu gibi ifade
edilebilir.

m

1 1 &
J(90,91):%Z(y Yi) —2—2 (ho(z:) — v:)?, (3.3)

i=1

genel olarak kullanilan maliyet fonksiyonlar1 hatalarin karelerinin toplamu,

SSE(y,9) =Y (Yn — ), (3.4)
n=1
ortalama karesel hata,
N _ )2
RMSE(y, ) = \/ Z“ﬂ(% )" (3.5)

capraz entropi,

N ~Ig~ k. k
= WZ Z —Yn log; (3.6)
n=1 k=1

olarak siralanabilir. Yapay sinir aglarinda egitim i¢in genellikle kullanilan
capraz entropidir. Egitim sirasinda bir hata iglevi olarak kullanmak ve uygun
bir se¢cim yapmak i¢in ¢esitli o6zelliklere sahiptir. Fonksiyon her zaman negatif
degildir (gapraz entropi >0) ve gradyan al¢alma ile geri yayilma algoritmasini
kullanan egitim stirecini igerir.

Ag yapisinin baglangicinda, agirliklar W ve b baglangic degerleri olarak be-
lirlenir. Farkli baglangic degeri belirleme yontemleri vardir, ancak genel yargi
pozitif ve negatif agirliklardir. Bununla birlikte, agirliklara evrensel olarak
sifira atanmamalidir. Simetriyi kirmak i¢in agirliklar genellikle kiigiik rast-
gele degerlere sifirlanir [55]. Agirliklarin 0 veya sabit bir degerle baglatilmasi
ogrenme esnasinda sorun olugturacagindan tercih edilmez. Yaygin olarak kul-
lanilan prosediir, giris birimleri sayisina gore olgeklendirilmig varyansh bir
Gaussiandan agirlik vektori cizmektir.
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Gradyan inig, bir fonksiyonun minimumunu bulan birinci mertebeden yine-
lemeli optimizasyon algoritmasidir. Farkhilagtirilabilir bir aktivasyon fonksi-
yonunu benimseyen, gelisgmekte olan maliyet fonksiyonunun en aza indiril-
mesi igin inig yinelemeli gsema olarak da tamimlanabilir [56]. Ag yapisinin
basglangicinda, agirliklar w ve bias degeri rastgele Gaussian dagilimi kul-
lanilarak baglatilir. Ardindan maliyet fonksiyonunun biitiin agirliklar ile ilgili
tiirevleri ve agdaki bias degerleri hesaplanir. Gradient descent veya stochastic
gradient descent kullanilarak tekrar giincellenir.

Aw(Tt+1) = —agfi, (3.7)
wi(T 4+ 1) = wi(7) + Dw;(7+ 1), (3.8)

denklemlerinde, Aw; (7 +1) agirlik giincellemesi, 7 yineleme degeri, a giincel-
leme adimi boyutunu belirleyen 6grenme oran1 ve E maliyet fonksiyonudur.
Aymni giincelleme degerleri bias degerleri i¢in de uygulanabilir.

wié = 4mnd(n) (3.9)
denkleminde ise agirlik degerlerinin Gauss dagilimina gore gilincellenmesi
formiilize edilmistir. Bu denkleme gore, n girdi sayisini, wié» 1 katmanindaki
i. noronu l+1 katmanindaki j. nérona baglayan agirhigi, rand(n) Ga-
uss dagilimindan bir ornekleme olan n degerini ve ‘/TE terim varyansi
olceklendirmeyi ifade eder.

Geri yayihim, agdaki her bir néronun neden oldugu hatayi hesaplamak icin
YSA’da kullanilan bir yontemdir [56]. Hata, ¢ikig katmani noéronlarinda he-
saplanir ve ag tizerinden geri yayilir [23]. Ogrenme isleminin her iterasyo-
nunda agirlik degerlerinin giincellenmesini ve ag iizerinde geriye doniik olarak
gradyan hesabin yapilmasini saglar. Hesaplama siiresi veri miktari ile dogru
orantilidir. Bu nedenle veri seti kii¢lik yiginlara ayrilarak ogrenme sirasinda
kolaylik saglanir.

3.8 Derin O grenme

Derin 6grenme, bilimsel toplulukta dikkat ¢eken ve konugma ve gorsel tanima
gibi alanlarda olgiit kayitlarini kiran bir makine 6grenme yontemleri ailesi-
dir [30]. Derin sinir aglarimin bagarisi ise hem teknolojik hem de bilimsel
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ilerlemelere baglanabilir. Son yillarda dogal dil igleme [57], dil tamima [58],
goriintii igleme [59], ses kodlamas: ve simiflandirilmas: [60, 61] ve anlamsal
etiketleme [62] gibi alanlarda son derece bagarih sonuglar elde edilmistir.

Yapay zeka gelistirmede de kullanilan bu yaklagim giiniimiizde bir ¢ok girket
tarafindan tirtin gelistirmede GPU’lar1 kullanmaktadir. GPU, CPU’ya gore
makine 6grenme modellerini kullanirken, yiiksek veri hacmine ragmen daha
az giic harcamasi agisindan daha avantajlidir. Sinir aglarinda yaygin olan
hizli ve verimli matris ve vektor carpimlari, glintimiiziin giigli GPU’larinin
CPU’lara gore istiin yonleridir [63]. Diger taraftan, her ikisinin de gizli
katmanlarda ayni sayida noron sayisina sahip oldugu gergegi goz oniine
alimarak, sig aglar iizerindeki derin aglarin avantaji hakkinda teorik bilgiler
elde edilmigtir. Bunun nedeni, artan derinlige sahip modellerin iistel biiytime-

sidir [64, 65].

Derin 0grenme mantiginin projelerde uygulanmasi igin geligtirilmis bircok
kiittiphane bulunmaktadir. Baghcalar1 Google’a ait TensorFlow [66], Theano
[67], Microsoft’a ait CNTK [68], Facebook’a ait PyTorch [69], Keras [70] veya
Caffe [71] gibi kiitiiphanelerdir.

Bu projede kullanilan kiitiiphane ise Keras’tir. Bu kiitiiphanenin tercih
edilmesinin sebebi, digerlerine gore daha geligmig bir kiitiiphane olmasinin
yanisira modiiler ve hizli caligmalar i¢in uygun olmasidir. Asagida bu tezde
kullanilan KSA olarak adlandirilan derin 6grenme modelinden bahsedilecek-
tir.

3.8.1 Konvolisyonel sinir aglari

Birden fazla konvoliisyon katmanmndan [63] olugsan ve bu katmanlarda
dogrusal olmayan fonksiyonlarin bulundugu yapilardir. Geleneksel ileri bes-
lemeli sinir aglarinda bir katmandaki tiim noronlar sonraki katmanin biitiin
noronlarina baghdir. Bu tir bagh katmanlar tam bagh katman olarak bilinir.
Covnets olarak da bilinen KSA’da tam bagh katmanlara ek olarak, ¢ikig tiret-
mesi i¢in girig katmanina konvoliisyon uygulanir. Her katmana farkh filtre-
ler uygulandikta sonra sonuglar birlegtirilir. Egitim boyunca KSA, filtrelerin
ozniteliklerini, gergeklegmesini istedigi isleme gore otomatik olarak 6grenir.
Boylece bagtan sonra dogru her katmanda gortintiiye iligskin oznitelikler ba-
sitten karmagiga dogru 6grenilmis olur [72]. Ileri yonlii bir sinir ag1 olan KSA
algoritmasi da, hayvanlarin gorme merkezinden esinlenilerek ortaya atilmigtir
[73]. LeNet isimli mimari, 1988 yilinda Yann LeCun tarafindan ortaya atilmig

ilk KSA agidir [74].
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Konvoliisyonel sinir aglar1  kullanarak elde edilen en iyi sonuclar
goriintii isleme tizerine olmustur. Ancak bunun yanisira tahmin problem-
leri [57], smflandirma [33, 15], ciimle modelleme [75] gibi birgok alanda da
basarili sonuclar elde edilmistir.

E E- Araba

- Traktor
—— [ - Kamyonet
0

O - Bisiklet

Girdi Konvoliisyon +  Pooling Konvoliisyon+  Pooling Flatten :fﬂm Softmax
ReLu ReLu Baglantilt
Katman

Sekil 3.16: Araba resmi {izerine KSA uygulanmas: agsamalar1 [9]

Sekil 3.16’deki 6rnekte de goriildiigii gibi KSA, konvoliisyon katmani, pooling
katmani ve tam baglantili katman gibi yapilar: icerir.

3.8.1.1 Katmanlar

Genel itibariyle matris tlizerinde kayan bir pencere fonksiyonudur. Kon-
voliisyon katmani, girdideki yerel bolgelere baglanan noronlarin ¢iktisini he-
saplar. Hesaplarin her biri, agirliklar1 ve giris hacmine baglandiklari kiiciik
bir bolge arasindaki skaler carpimidir.

01| 1| THB4Qf 0.

ofof1]rfrfofOt. . 4341
ojofjo|1]1]1]0 1{of1 1[{214{3]3
ofo]o[i]+]o[01-x |of1 ="11{2[3]4]1
0lo|1{1][0]|0]|0. |1]0]1L 1[3]3[1]1
o[1]|1]|0]0]0]O 3[3]1]1]0
1{1fofofofo]o

I K IxK

Sekil 3.17: 3 x 3’liik bir konvoliisyon filtresinin, o6rnek matris iizerinde kayarak
gerceklegtirdigi skaler ¢arpimin temsili gosterimi [10]

Eger girdi resmi 32 x 32 boyutunda olur ve 12 tane de filtre kullanilirsa;
32 x 32 x 12 boyutunda bir sonug elde edilir. Filtre boyutu 5 x 5 ise kon-
voliisyon katmanindaki her bir noron, toplam 5 x 5 x 3 = 75 agirlik (+1 bias
parametresi) i¢in giris hacmindeki 5 x 5 x 3 bolgesine agirlik verir. Derinlik
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ekseni boyunca baglanti kapsaminin 3 olmasi gerektigine dikkat edilmesi gere-
kir. Clinkii bu, girig hacminin derinligidir. 3 x 3’liikk bir konvoliisyon filtresinin
ornek bir matris tizerinde nasil uygulandigi Sekil 3.17'de goriilmektedir.

Z0 wo
——————>@) Sinaps
Bir sinir hiicresinden
akson wO T 0

32

S\

Q00

Cikis Aksonu

Aktivasyon
Fonksiyonu

32

Jekil 3.18: Konvoliisyon katmanindaki noron degigiminin goriildiigii soldaki resimde,
girigdeki her bir noron tam derinlige baglanir ve burada derinlik boyunca 5 néron vardir.
Hesaplama kismina gecildiginde sagdaki resimde dogrusal olmayan girdilerle, agirliklarin
skaler garpimi hesaplanir [11].

Sekil 3.18’de konvoliisyon katmanindaki her bir noron, giris hacminde sa-
dece lokal bir bolgeye baglanir. Bununla birlikte, tam derinlige yani, biitiin
renk kanallarina baglanir. Derinlik boyunca, giriste ayni bolgeye bakan ¢oklu
noronlar bulunur. Sinir agi boliimiinden gelen noronlar degismeden kalirlar.
Burada dogrusal olmayan girdilerle, agirliklarin skaler ¢arpimi hesaplanir
[11].

3.8.1.2 Pooling Katmam

Pooling katmani, konvoliisyondan sonra gelen katmandir. Burada katman-
lara girdi olarak verilen resme, alt 6rnekleme iglemi yapilir. Ve her filtreleme
sonucunda ‘max’ iglemi uygulanir. Ayrintili bakilacak olursa bir ConvNet
mimarisinde ardigik konvoliisyon katmanlar1 arasinda bir Pooling katmanim
periyodik olarak eklemek yaygindir. Fonksiyon, agdaki parametrelerin ve he-
saplamalarin miktarini1 azaltmak ve dolayisiyla asir1 6grenme riskinin azal-
mas1 agisindan da onemlidir. Pooling katmani, hacmi, girig hacminin her bir
derinlik diliminde bagimsiz olarak, uzamsal olarak azaltir. Sekil 3.19°de, giris
hacmi 224 x 224 x 64 boyutunda, filtre boyutu 2, stride 2 ile 112 x 112 x 64
boyutundaki ¢ikt1 hacmine eklenmigtir [11].
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Sekil 3.19: Pooling katmam gésterimi [11]

En yaygin altornekleme operasyonu max, maksimum havuzlama saglayarak,
Sekil 3.20’de oldugu gibi stride 2 ile gosterilir. Yani, her bir max 4 say1 (kiigiik
2 x 2 kare) tizerinden alinir.

Tek derinlikli parca
X . 2| ¢ 2x2 filtre ve stride-2
5|6 |7 | 8| ilebirlikte maxpool 6|8
3(2|1]0 34
112]3 |4
y

Sekil 3.20: Max pool iglemi [11]

3.8.1.3 Tam Bagh Katman

Tam bagh katmandaki noronlar, yapay sinir aglarinda goriildiigii gibi, onceki
katmandaki tiim aktivasyonlara tam olarak baglanirlar. Aktivasyonlar, bir
Matris carpimi ve ardindan bir bias ofseti ile hesaplanabilir. Bu katman
kendinden onceki katmanin tiim alanlarina baghdir. Farkli mimarilerde bu
katmanin sayis1 degisebilir.

3.9 Destek Vektor Makineleri

Smiflandirma konusunda etkili olan bir gozetimli 6grenme algoritmasidir.
Degigkenler arasindaki iligkilerin bilinmedigi veri setlerindeki siniflandirma
problemleri i¢in uygun bir makine ogrenmesi yontemidir. Parametrik olma-
yan siniflayicilardir ve verinin nasil dagilacagi hakkinda bir on varsayimi
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yoktur [76]. DVM yaklagimi 6zellikle beyin goriintiileme verilerine bagl ola-
rak klinik simmiflandirma problemleri i¢in etkili oldugu ispatlanmigtir. Bi-
reysel diizeyde smiflandirma yapmay: saglayan DVM, bunun yaninda, kli-
nik oncesi gostergelere bagl olarak, hastaligin ilerlemesi, tedaviye cevabin
tahmini ve teshisi ile ilgili problemlerde de uygulanabilir. Buna ek olarak,
DVM, yapisi geregi cok degiskenlidir. Uzaysal bir dagilimda, gereksiz degigken
kaynagindan 6zgiin bir deger ayirmak i¢in uygun bir metottur [77].

EEG ozellik secim metodu olarak, DVM, frekans bantlari, kafatasi1 ko-
numu ve temporal window gibi smiflandirma problemlerine en uygun
biiyiik veri dizileri i¢in son derece gicli bir aragtir. Klinik amaclar
dogrultusunda, bu yaklagim, EEG oriintii desenine baglh olarak bilinen tesghis
kategorilerini simiflandirmak icin, ¢apraz dogrulama yoluyla tekrarlanarak
siniflandiricilar: yeniden diizenlemek icin ve son olarak yeni klinik 6rneklere
gegerli simflandiricilar: uygulamak igin kullanilir [77].

Iki boyutlu diizlemde elimizde iki sinifin oldugunu varsayalim. Dogrusal ola-
rak birbirinden ayrilabilen gruplar i¢in boyut yiikseltmeye ihtiya¢ yoktur.
Ancak veriler birbirinden ayrilamayacak kadar karmasik bir yapidaysa bir
iist uzaya tagimir ve simiflandirma o uzayda yapilir.

Sekil 3.21: Tki boyutlu diizlemde smuflar1 ayiran siirlar

Yukaridaki Sekil 3.21°de iki boyutlu diizlemde iki grubun iiyelerine uzak nok-
talardan birbirine paralel olacak sekilde sinir gizgileri ¢izilmigtir. Siirlarin
belirlenmesinde yardimci olan DVM algoritmast bu iki sinir ¢izgisini birbir-
lerine yaklastirarak ortak bir sinir tiretir. Sekilde goriilen diizlem ve boyut-
lar birer ozellik olarak ele alinirsa her bir girdinin 6zellik ¢ikarimi yapilmis
olur. Ve iki boyutlu diizlemde her bir girdiyi gosteren farkli bir nokta elde
edilmig olur. DVM bu 6zellikleri yani noktalar: siniflandiracaktir. Her iki sinif
arasinda olusan bosluk offset (tolerans) olarak adlandirilabilir [78]. Diizlem-
deki her bir noktanin tanimi su sekilde ifade edilebilir,
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D= {(mi,ci), x; € RP, c; € {—1, 1}}7;:17 (310)

denkleminde gosterildigi gibi, x vektor uzayindaki bir nokta, ¢ vektor
uzayimdaki x noktasinin -1 veya +1 oldugunu gosteren degerdir. n,z = 1
bu noktalar kiimesinin i=1’den n’e kadar oldugunu gostermektedir. D ise
sekildeki noktalar1 ifade etmektedir. [7§]

Sinir cizgilerinin birbirlerine yaklagtirilmasi ile ortak bir sinir tiretilir. Siniflar:
birbirinden ayiran ortak ¢izgi hyperplane olarak adlandirilir. Buna gére her
noktanin ifadesi,

Wz —0=0, (3.11)
olarak ifade edilir. W agir1 diizleme dik olan normal vektor’e, x noktanin

degisken parametresine ve b noktanin kayma oranma karsihk gelmektedir.Iki
sinif arasindaki mesafe fark: ise

b
[|w]l”
ile hesaplanir. Bu denkleme gore mesafeyi en yiiksek seviyeye ¢ikarmak icin
0, -1, +1 degerlerine sahip 3 dogruyu veren ﬁ denklemde formili kul-

lanilmigtir. Yani dogrular arasi mesafe 2 birim olarak belirlenmigtir. Buna
gore elde edilen iki dogru denklemi,

(3.12)

Wz —b= -1, (3.13)
Wz +b=1, (3.14)
seklindedir. Bu denklemler dogrularin kaydirilmasi sonucu elde edilen en

yiikksek degerlerin bulunmas: igleminin sonucudur. Boylece bu denklemlerle
problemin dogrusal olarak ayrilabilir oldugu gortliir.
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Sekil 3.22: Dogrusal olarak ayrilamayan siiflar [12]
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Sekil 3.22’da dogrusal olarak ayrilamayan orneklerde de veriler daha
ylksek boyutlu uzaya taginarak smiflandirma yapilir. Soldaki sekilde
dogrusal olarak ayrilmayan siniflar, sagdaki gibi ii¢ boyutlu uzaya taginarak
ayrilmiglardir. Dogrusal olmayan DVM’de dogrusal bir ayrim yapilmasi du-
rumda yanlig siniflandirilan 6rnekler dogrusal olmayan bir ayrim yapilarak
tekrar simiflandirilabilir. Cekirdek hilesi yontemi kullanilarak siniflandirma
yapilabilir [78].

Sekil 3.23: ki farkl agir diizlem gésterimi

Sekil 3.23’de iki farkli agir1 diizlem olma olasiligi gosterilmistir. Ancak bu
durumun bulunmasina karsilk DVM yontemi bu olasiliklardan en biiyiik
offset’e sahip olani alir. Yukarida da belirtildigi gibi DVM, her iki siifa
da en uzak olan agir1 diizleme bulmay1 amaglar. Egitim verileri kullanilarak
agir1 diizlem bulunduktan sonra, test verilerisinirin hangi tarafinda kalmigsa
o siifa dahil edilir.
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4 Veri Kumesi ve Metodoloji

Bu boliimde verinin nasil temin edildigi ve islenebilecek hale getirilmesi
siirecinde kullanilan yontemlerden bahsedilecektir. Analiz edilen verilerin
siniflandirilmasinda kullanilan konvoliisyonel sinir aglar1 ve énerdigimiz sen-
tez model olan destek vektor makineleri ve konvoliisyonel sinir aglari sentez
modeli hakkinda ayrintili bilgi verilecektir.

4.1 Veri Kumesi Hakkinda

CHB-MIT EEG Veritabam [79], Boston Cocuk Hastanesi'nden derlenmistir.
EEG kayitlarinin igerigi, tedaviye direncli nobetler geciren pediyatrik denek-
lerden elde edilmigtir. Hastalar, nobetlerinin tanimlanmasi ve cerrahi miida-
hale i¢in adayliklarinin degerlendirilmesi amaciyla nobet engelleyen ilaclarin
kesilmesini takip eden birka¢ giin boyunca izlenmistir. Kayitlar 23 durum
icin gruplanmigtir. Hastalarin yag araliklar: ve cinsiyetleri 4.1°deki gibidir.

Tablo 4.1: Verideki cinsiyet ve yag aralig1

Say1 Yag Araligi
Kiz 17 1,5-19

Erkek > 3-22

Tiim sinyaller 16 bit ¢oztintirliikte ve saniyede 256 Hz ile 6rneklenip, en yaygin
kullanilan yerlesim semasi olan uluslararasi1 10-20 EEG elektrot sistemi ve
terminolojisi kullanilmigtar.
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Sekil 4.1: CHB-MIT veritabanindan alinan 256 Hz 6rnekleme frekansina sahip EEG sin-
yallerinin EEGLAB kullanilarak elde edilmis gorseli

Bu sistemde hastanin kafatasina yerlestiren 21 adet prob bulunmaktadir.
Incelenen kayitlar FP1, FP2, F7, F3, Fz, F4, F8, T7, C3, Cz, C4, T8, P7,
P3, Pz, P4, P8, O1, O2 ve iki adet de sakaklarda FT9, FT10 olmak iizere
toplamda 21 probun ¢ift muz montaj (double banana) olarak da isimlendirilen
longitudinal bipolar montaj seklinde baglanmasi sonucu elde edilmistir. Cogu
epilepsi izleme birimi, bugiin ¢ift muz montaj en c¢ok tercih edilen montaj
yontemi olarak kullanmaktadir [80].

Sekil 4.2: EEG problarimin kafatasina ¢ift muz montaj seklinde yerlegsiminin sirasiyla yan-
dan ve iistten goriiniigleri [13]

Sekil 4.2’de gortildiigii gibi montaj her iki yarim kiirede de ¢ift muza benzer
bir yapiya sahiptir. Baglant1 kanallari ise 4.2’deki gibidir.
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Tablo 4.2: CHB-MIT veritabanindan alinan sinyallerin biiyiik cogunlugu agsagidaki baglanti
kanallar ile ¢ift muz montaj sekli olugturularak elde edilmigtir.

Kanall: | FP1-F7 | Kanal 13: | FP2-F8
Kanal2: | F7-T7 Kanal 14: | F8T8
Kanal3: | T7-P7 | Kanal 15: | T8-P8
Kanal4: | P7-O1 | Kanal 16: | P802
Kanal5: | FP1-F3 | Kanal 17: | FZ-CZ
Kanal6: | F3-C3 Kanal 18: | CZ-PZ
Kanal7: | C3-P3 | Kanal 19: | P7-T7
Kanal8: | P3-O1 | Kanal 20: | T7-FT9
Kanal9: | FP2-F4 | Kanal 21: | FT9-FT10
Kanall0: | F4-C4 Kanal 22: | FT10-T8
Kanalll: | C4-P4 | Kanal 23: | T8-P8
Kanall2: | P4-O2

4.2 Metodlar

4.2.1 Giris

Projenin amaci dogrultusunda CHB-MIT EEG veritabanindan aliman epi-
lepsi verileri, HFD ile zaman uzayindan frekans uzayima aktarildiktan sonra
dalga boylar1 alpha, beta, theta baz alinarak islenmis ve elektrotlarin
baglanma sekline gore iki boyutlu resimler elde edilmisgtir. KSA kullanimi
esnasinda, konvoliisyon filtreleri (artirilma ve azaltilma yoluyla) en iyi so-
nuca ulagmak icin degistirilmigtir.

— \ e R . \
.edf formatinin ! | teta, alfa ve beta ! ! KSA '
.csv formatina H H frekans H H '
doniigtimi 1 i |bantlarina ayinm| 1 H Tam [
e H : — H 1 |Konvoliisyon Pooling N !
H : . 1 Katmani Katmani Baglantih H
. H ! EEG elektrot Katman
Verinin ' H
i ! H lokasyonlarinin ' M . P
CHB-MIT EEG normalizasyonu —> belirlenmesi —
- v\ J L|'
Verileri (.edf 7 : H
o [ S N Pt .
formati) H ' : h \
Hizli Fourier H . Clough-Tocher : ! KSA ile DVM
Déniiglimi H ' Semas! ile 1 . szellik kernelleri ile

\ J E E — E E gikarimi siniflandirma, H >

Veri On isleme  ; ' Resim Gikanmi KSA-DVM Sentez Modeli

Sekil 4.3: EEG verisi iizerine uygulanan KSA ve KSA-DVM sentez modelinin akig semasi

Test dogruluk oranimi artirmak igin farkli optimizasyon algoritmalar: kul-
lanilmig ve karsilagtirilmigtir. Ogrenme orami azaltilarak elde edilen basari,
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onun yerine sadece yigin boyutu artirilarak da elde edilmistir [81]. Ek ola-
rak KSA mantigi ile DVM mantig1 birlikte kullanilarak, énce KSA ile veri-
lerin ozelligi c¢ikarilmig daha sonra DVM ile egitim yapilarak sonuclar elde

edilmistir. Bu stirecler, Sekil 4.3’de oldugu gibi akig semas: tizerinde Ozet-
lenmigtir.

4.2.2 On isleme

100

50

sinyal

=50

—-100

0 250 500 750 1000 1250 1500 1750 2000
zaman

(@)

sinyal

0 250 500 750 1000 1250 1500 1750 2000
zaman

(b)

Sekil 4.4: (a) 23 kanaldan alinan EEG kaydinin yalmzca FP1-F7 baglantisinda meydana
gelen sinyalin normalize edilmeden 6nceki durumu ve (b) ayni verinin normalize edildikten
sonraki durumu

CHB-MIT den alinan .edf uzantili benckmark veriler yukarida da bahsedilen
Matlab eklentisi olan EEGLAB’a import edilmistir. Alinan sinyallerin 6érnek-
leme frekans: 256 Hz'dir. Hastanin atak gegirdigi belirtilen (6rnegin 2996-
3036) saniye araliklarinda goriilen sinyaller .csv uzantili dosya olarak kay-
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dedilmigtir. Higbir iglem uygulanmadan 6nce ham veri normalize edilmigtir.
Normalize edilirken, herhangi bir eksen boyunca bir veri kiimesi standart
hale getirilerek, sifir ortalamaya (mean) ve birim varyansa (unit variance)
merkezlenmistir. Sekil 4.4’deki gibi biiyiik deger araliklarinda olan sinyaller,
okunmasi ve iglenmesi kolay hale getirilmesi acisindan normalize edilmigtir.

19,200 adet epileptik sinyal ve 19,200 adet normal sinyal etiketlenmistir.
38,400 adet veri egitim ve test iglemlerinde kullanilmak tizere diizenlenmistir.
Verinin %70’1 egitim, %30’si test verisi olarak ayrilmistir. Bu islem 7 ayri
veri dosyasi i¢in tekrarlanmistir. Daha sonra bir Python kiitiiphanesi olan
Panda kullanilarak veriler Data Frame metodu ile satir ve siitun olarak
cercevelenmistir. Veri kiimeleri olugturmak icin ornekleme orani ve gergeve
stiresi kullanilmigtir.

Tablo 4.3: Kullamilan verinin o6zellikleri

Parametreler Degerler
batch _size 128
number _of_classes 2

epoch 100
image_size 69x69

Her bir tuple bir onceki ile 0,75 oranminda cakisma (overlapping) olacak
sekilde olugturuluyor. Her cerceve degisiminde sinyal verisinin sadece bir
kismi degigir. Cakisma oraninin artirilmasi halinde duragan olmayan kanal
gurtultiileri ve pencere yerlesiminden kaynaklanan giiriiltiileri azaltmaktadir.
Ancak fazla yumusatilmig hesaplar sinyaldeki gercek degisimlerin gozlemlen-
mesini engelleyebilir.

cergeve | gerceve ; .y

-t Ll L

pencere |

vz

pencere j+|

RN N

Paylagilan Veri Yeni Veri

Sekil 4.5: Cergeve yerlegimi ve gakigmadan sonra yeni veri olusumu [14]
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4.2.3 Sinyal i§leme
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Sekil 4.6: a) EEG sinyalinin zaman uzayindaki temsili ve b) sinyalin Hizli Fourier
Donitigiimii sonrast frekans uzayindaki temsili

Zaman uzayimndaki herhangi bir dalga formunun, siniis ve kosiniis’lerinin
agirlikli toplamlar1 tarafindan temsil edilmig seklidir. Yukarida veri grup-
lar1 haline getirilerek diizenlenen EEG isaretleri HFD kullanilarak zaman
uzayimndan frekans uzayina taginmigtir. Sinyalin giiriiltillerden arindirilmasi
sonucu frekans bolgesine aktarilmig hali Sekil 4.6’da gosterilmistir.

4.2.4 Resim Cikarim

Bir ozellik vektori olusturulmasinda, tiim elektrotlar i¢in toplam spektral
olciimler, EEG veri analizinde standart yaklasimdir. Bununla birlikte, bu
yaklagim, verinin dogasi, siklig1 ve zamanindaki yapisini agik¢a goz ardi et-
mektedir. Bunun yerine, mekansal yapiy1 korumak ve spektral boyutu temsil
etmek icin c¢oklu renk kanallari kullanilir. Bu nedenle olgiimler 2 boyutlu
goriintitye dontigtiiriliir. Son olarak, beyin aktivitesindeki zamansal evrim-
leri hesaba katmak icin ardigik zaman pencerelerinden elde edilen goriintii di-
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zisi kullanmilir [15]. Bunun i¢in éncelikle, EEG elektrotlar1 3 boyutlu uzayda
kafa derisi tizerinde dagitilir. Ancak 2 boyutlu bir resim elde edebilmek icin
dagilimin 2 boyuta aktarilmasi gerekir. CHB-MIT Benchmark verileriyle bir-
likte elekrotlarin konumlari sayisal veri olarak bulunmamaktadir. Yanlizca
isimleri ve ikili baglanma bilgisi verilmistir.

i
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Sekil 4.7: Iki boyutlu koordinat diizleminde bipolar montajin gosterimi

Resimde de goriildiigii tizere bu sistemde hastanin kafatasina yerlegtiren 21
adet prob bulunmaktadir. Incelenen kayitlar FP1, FP2, F7, F3, Fz, F4, F8,
T7, C3, Cz, C4, T8, P7, P3, Pz, P4, P8, O1, O2 ve iki adet de sakaklarda
FT9, FT10 olmak tizere toplamda 21 probun “double banana” olarak da
isimlendirilen longitudinal bipolar montaj seklinde baglanmasi sonucu elde
edilmistir. Boylece 2 boyutlu bir baglanma resmi koordinat diizlemi iizerinde
gikarilmigtir. Olusturulan resmin genislik ve yiiksekligi kafatasi tizerindeki
etkinligin dagilimini ifade eder. Elektrotlar arasindan elde edilen degerlerin
bu resim tizerinde temsili gosterimi, interpolasyonu ve bu resim iizerinden
tahmini igin Clough-Tocher teknigi uygulanmigtir [82].
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Sekil 4.8: Birden ¢ok lokasyondan elde edilen zaman serileri {i¢ 6nemli frekans bandina
ayrilir. Her bir zaman dilimini temsilen topografik haritalar olusturulur. Son olarak,
ogrenme ve siniflandirma igin konvoliisyonel sinir agina verilir [15].

Bu model 3 frekans bandi iginde tekrarlanir ve her bir banda kargilik gelen 3
aktivite haritasi ortaya c¢ikar. Gortinti elde edilmesi igin, ti¢ harita ve ti¢ renkli
kanal ile birlegtirilmigtir. Ham EEG’yi gortintii dizisi haline getiren bu yap1
[15] kullanilarak, elde edilen Sekil 4.9’de goriilen resimler KSA modeline girdi
olarak verilmig ve siniflandirilmigtir. Sekil 4.8'de EEG verilerinden yapilan
siniflandirmanin ¢ok agamali yaklagimi gosterilmigtir.

Sekil 4.9: EEG Sinyallerinin ve EEG elektrot lokasyonlarinin Clough-Tocher interpolasyon
teknigi kullanilarak birlegtirilmesi ile gortintii dizisi haline getirilmesi

4.2.5 Konvoliisyonel Sinir Aglar1 ve Destek Vektor
Makineleri Sentez Modelinin Uygulanmasi

Katmanlarin olugabilmesi igin keras.model.sequential() metodu ile sirah kat-
manlardan olusan bir model olugturulmustur.
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Tablo 4.4: Konvoliisyonel sinir aglar1 katmanlar1 ve parametreler

Katman tipi (layer(type)) Cikti Param#
blockl_convl (Conv2D) (None, 69,69,32) 896
block1_conv2 (Conv2D) None, 69,69,32) 9248
block1_pool (MaxPooling2D) None, 34,34,32) 0
block2_convl (Conv2D) None, 34,34,32) 9248

(
(
(
block2_pool (MaxPooling2D) (None, 17, 17, 32) 0
block3_convl (Conv2D) (None, 17, 17, 32) 9248
(
(
(

block3_pool (MaxPooling2D) None, 8, 8, 32) 0
dropout_1 (Dropout) None, 8, 8, 32) 0
flatten_1 (Flatten) None, 2048) 0

Konvoliisyon katmani ve dropout katmaninin gorseli agagidaki gibidir.
Gorselleme, egitim seti tizerinde uygulanmistir.

Ogrenme gerceklesmeden 6nce, network 3 katman olarak tasarlanmistir.
Boylece  konvoliisyon filtrelerinin, verileri derinlemesine incelenmesi
saglanmigtir. Matris tizerinde kayan bir pencere fonksiyonu olarak da
tanmimlanan bu katman 3 x 3’lik bir matris olarak kullamlmigtir. Tim
katmanlarda parametre olarak gecen padding ve stride ise, filtrenin resim
iizerinde nasil hareket edecegini belirlemektedir.

0 100 200 300 400 500

Sekil 4.10: a) 3. konvoliisyon katmani olan ’block3_convl’ isimli gorseli ve b) dropout
katmaninin gorseli

Konvolusyon katmani olugturulurken meydana gelen filtre, resim tizerine uy-
gulandiginda ozellik haritas1 ¢ikarilir. Ilk filtreler uygulanirken, diger kon-
voliisyon katmanlari i¢in miimkiin olan tiim bilginin korunmas: i¢in padding
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kullamhr. Ozellik haritasi, orjinal giris goriintiisinden daha kiiciiktiir. Bu
sebeple padding resmin boyutunu korumak icin haritaya sifir degerleri atar.
Same Padding ve Valid Padding olmak tizere iki farkh yapida kullanilir. Pad-
ding terimiyle birlikte kullanilan stride kavrami, filtrenin girig goriintiistintin

etrafinda nasil evrildigini denetler.

0(0 |0 |O]O

69x69x3

O|lOo|O|IO|O|O|O|O|O|O|O|O
O|lOo|O|O|0O|CO|O|O|O|OC|O|O

o|lo|lo|lo|lo|lo|lo|lo|lo|lo|o| @

Ol|lOo|lOo|lO|O|O|O|O|lO|OC|O|O

Sekil 4.11: Ornek konvoliisyon filtresi

Ardindan yine 69 x 69 x 3 boyutunda ikinci bir filtre kullanilip sekil 4.11’de

goruildiigii gibi ikinci bir 6zellik haritas: olugturulur.

Tablo 4.5: Modelin katmanlarinda kullanilan parametre degerleri

1. Katman 2. Katman 3. Katman 4. Katman

5. Katman

Filtre Sayisi 32 64 128 64 32
Filtre Boyutu 3 x 3 3x3 3x3 3x3 3x3
Padding same same same same same
Stride 1 1 1 1 1
Aktlv.asyon ReLu ReLu ReLu ReLu ReLu
fonksiyonu

Filtreler basit oldugu gibi problemin yapisina gore karmagik bir yapiya da
sahip olabilir. Projede kullanilan, boyutu 3 x 3 olan konvoliisyon katmani

filtresinin gorseli Sekil 4.127 daki gibidir.
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Sekil 4.12: Konvoliisyon filtresi

Konvoliisyon katmanindan sonra gelen pooling katmani agirlik sayisini azaltir
ve uygunlugunu kontrol eder. En popiiler pooling iglemi bu projede de kul-
lanilan max-pooling iglemidir. 2x 2 boyutunda olugturulan filtre, konvoliisyon
katmaninin tirettigi resmin iizerine uygulanir. Max-pooling, mantig1 geregi
kapsadig1 alandaki en biiyiik sayiy1 alir. Bu katmanin kullanilma zorun-
lulugu yoktur. Bunun yerine konvoliisyon katmanindaki stride parametresine
daha biiyiik bir deger verilebilir. Dropout katmani, ozellikle gizli katman
veya girig katmanindan belirli kurallara gore (esik degeri ya da rastgele) be-
lirli diigiimlerin kaldirildig1 katmandir. Boylece diigiimler birbirleri hakkinda
daha az bilgiye sahip olur ve agirlik degisimlerinden daha az etkilenirler. Bu
yontem daha giivenilir modeller olugturarak agir1 6grenme sorununun ontine
gecmis olur. Dropout teknigi, konvoliisyondan sonra modelin sentez kismina
gecmeden Once uygulanmistir.

N
[y
LINn|jo|lr|(v|s|lor]r-

Sekil 4.13: Son konvoliisyon katmanimin ¢iktisinin vektorlegtirilmesi

Konvoliiyonel Sinir Aglarinda normalde son katman olarak, derin 6grenmenin
en temel ve en basit katmanlari olan Dense katmani ve tam baglantih
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katman kullanilir. Ancak onderdigimiz sentez model ile bu katmanlar
cikarilarak yerine ogrenmeyi gerceklestirecek olan Destek Vektor Makine-
leri mantig1 entegre edilmistir. Bunun i¢inde éncelikle keras.layers.Flatten()
metodu kullanilarak son konvoliisyon katmaninin giktist Sekil 4.13’deki gibi
vektorlegtirilmigtir.

Onerdigimiz modeli daha ayrmtih acgiklamak gerekirse, KSA kullanilarak
yapilan egitim ve smiflandirmadan farkli olarak, bu projede dogruluk
oraninin artirilmasi ile daha giivenilir sonug vermesi agisindan sentez bir mo-
del onerilmistir. Modelde, epileptik sinyal iceren ve icermeyen EEG sinyal-
lerinden ozellik ¢ikarildiktan sonra simiflandirilma yapilmasi amaglanmigtir.
KSA-DVM mantiklar1 sentezlenerek elde edilen modelde, KSA’nin son kat-
mani olan tam baglantili katman cikarilarak yerine DVM entegre edilmigtir.
Ozellik cikarma KSA yardimiyla yapilirken, egitim ve smiflandirma DVM
kullanilarak yapilmigtir. DVM'nin tercih edilme sebebi farkli caligmalarda
gesitli algoritmalarla [83] kargilagtirildiginda daha yiiksek bagari oranlarinin
elde edilmesi [17, 84] ve bunun yaninda agir1 6grenme(overfitting) 'nin 6ntine
gecilmesi, karmasgik karar siirlart modelleyebilmesi, ¢ok sayida bagimsiz
degiskenle ¢aligabiliyor olmasidir. KSA ile egitim ve simflandirma yapilirken
son katmanda kullanilan softmax aktivasyon fonksiyonu yerine DVM'nin
igerdigi farkli kernel fonksiyonlari kullanilmigtir. Benzer olarak yapilan
caligmalarda KSA ve DVM mantigi birlikte kullanilarak sonuclar elde
edilmistir [17, 24, 18, 27, 85]. Farkh veri setleri tlizerinde gergeklegtirilen bu
calismalarda yeterince yiiksek dogruluk oranlar1 elde edilememistir. Ancak
kullanilan parametreler ve bu projede 6nerilen KSA-DVM sentez modeli sa-
yesinde, yiiksek dogruluk oranlar ile literatiirdeki diger caligmalarin 6niine
gecilmigtir.

Giris Katmant Konvoliisyon Katmani Pooling Katmani DVM Cikis Katmani

P —
T =
DVM
T mtandima |
e smiflandirma hasta degil

Sekil 4.14: KSA-DVM sentez modeli

Modelin yapist Sekil 4.14’da oldugu gibidir. KSA’'nin son katmani olan tam
baglantili sinir ag1 ¢ikarilarak sisteme DVM entegre edilmistir.
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Egitim yapilirken dogrusal, polinomial, sigmoid ve radial basis function (rbf)
gibi kerneller kullanilmigtir. Bunun yaninda en iyi hiper-parametrelerin tespit
edilerek test dogruluk oraninin artirilmasi i¢in 6nceden belirlenen parametre
degerlerinin tizerinde arama yapan GridSearchCV sinifi kullanilmigtir. Bu
siifin en buylk avantaji kullacinin belirledigi parametreler arasindan, en
etkili parametreyi ayarlamasi ve optimum sonucu elde etmesidir.

Tablo 4.6: Optimum parametrenin bulunmasina yardimci olan GridSearchCV smifinda
kullanilan parametreler

gama C kernel
1 1 Linear
0,1 10 rbf

0,01 100 Sigmoid
0,0001 1000 Poly

Gama parametresi, tek bir egitim Orneginin etkisinin ne 6lgiide oldugunu
tanimlar; diigiik degerler “uzak” ve yiiksek degerler “yakin” anlamina gel-
mektedir. Yani, ¢ok diigiik gama degerleri i¢in, hem egitim skorunun hem de
dogrulama oraniin diigiik oldugu goriiliir. Bu durum uyumsuz olarak ad-
landirilir. Gama ¢ok yiiksekse egitim skorunun iyi oldugu, ancak dogrulama
oraninin zayif oldugu goriliir [86]. C parametresi, karar diizleminin sa-
deligine kars1 egitim orneklerinin yanhs simiflandirilmasini engellemektedir.
C'nin yiiksek olmasi durumunda tiim egitim orneklerine daha fazla crnek
se¢mek icin model Ozgiirliigii verilerek simiflandirma yapilmaktadir. Diigtik
olmasi durumda karar yiizeyi sorunsuz hale gelmektedir.

Kernel, algoritmada kullanilacak olan Linear, Sigmoid, Polynomial, rbf gibi
farkli gekirdek tiplerini belirler. Veri kiimesinde en iyi tahminin yapilmasi
icin ‘refit’ parametresi kullamilmigtir. Refit = ‘AUC’ ayari, en iyi gapraz
dogrulanmig Area under the ROC curve (AUC) skoruna sahip olan para-
metre olarak tiim veri setine uygulanir. Receiver Operator Curve (ROC) ise
dogru pozitif ile yanhg pozitif arasindaki iligkiyi gosterir.

Bu dogrultuda belirlenen parametreler, en iyi sonucu alabilmek icin veri seti
iizerinde test edilmistir. Bu sirada maliyet fonksiyonu olarak kategorik ¢apraz
entropi yerine, SVM-loss olarak da bilinen ‘hinge loss’ kullanilmistir. KSA’da
oldugu gibi normalize edilmis egitilmis ve simflandirilmigtir. Sonug olarak
kullanilan parametrelerden en iyi sonu¢ alinan degerler Tablo 4.7’da oldugu
gibidir.
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Tablo 4.7: Egitim sonrasi GridSearchCV smifinda kullanilan en iyi sonucu veren paramet-
reler sirasiyla

gama C kernel
1 1000 rbf

1 1000 Linear

1 1000 Poly

0,1 1000 Sigmoid

Egitim ve test iglemlerinde kullanilmak tizere toplamda 38,400 adet EEG ve-
risi elde edilmistir. Dengesiz veri probleminin 6niine ge¢gmek ve dogru sonuca
ulagmak icin, epileptik olan ve olmayan sinyaller veri setlerinde esit oranda
etiketlenmigtir. Verinin %701 egitim, %30’u test verisi olarak ayrilmigtir.

Tablo 4.8: Egitim ve test verileri
Egitim Kiimesi (%70) Test
Kiimesi(%30)
26,880 11,520

Daha sonra verilerin daha saglikli sonuclar vermesi agisindan veriler norma-
lize edilmigtir. KSA mantigi ile DVM mantig1 birlikte kullanilarak KSA-DVM
sentez modeli olugturulmustur. Yukarida da bahsedildigi gibi, once KSA ile
verilerin ozelligi cikarilmig daha sonra DVM ile egitim yapilmigtir. Egitim
sirasinda GridSearchCV simifi sayesinde farkli parametreler karsilagtirilarak
optimum sonug elde edilmistir. Kullanilan farkl kernellerden elde edilen op-
timum sonuglar Tablo 4.9’deki gibidir.

Tablo 4.9: Kernel dogruluk oranlar: kargilagtirmasi

rbf Linear Poly Sigmoid
%99,89 %99,33 %95,52 %94,63

Egitim yapilirken her seferinde veri kiimesinin farkli parcalar1 kullanilarak
10 kez cahigtirilmigtir. Elde edilen tahmin sonuclarinin ortalamasi alinarak
%99,89 dogruluk oram ile veriler simflandirilmistir.
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Tablo 4.10: CHB-MIT veriseti kullanilmig olan literatiirdeki ¢aligmalarla KSA-DVM Sentez

modelinin dogruluk oranlarinin kargilagtirmasi

Caligsma Dogruluk Orani
KSA-DVM Sentez Modeli %99

Xiang ve ark. [2§] % 98,31

Shoeb ve ark. [32] %95

Khan ve ark. [34] %94

Thodoroff ve ark. [22] %85

Ahammad ve ark. [29] %084

En iyi sonucu veren hiper-parametrelerle yapilan egitim sonucunda sen-
tez modelin, KSA’dan ve ayni veriseti kullanilarak yapilan literatiirdeki
caligmalardan daha bagarili oldugu goriilmiistiir. Literatiirdeki bagar1 oran-
lar1 karsilagtirmasi Tablo 4.10’de oldugu gibidir.
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4
©

0.8

o
o

0.6 4

o
IS

0.4+

Ortalama Kesinlik (Precision)
Ortalama Hassaslik (Recall)

o
)

0.2

o
o

! 0.0
chb01-03 chb01-15 chb01-16 chb01-18 chb01-21 chb01-26 chb10-12 chb01-03 chb01-15 chb01-16 chb01-18 chb01-21 chb01-26 chb10-12

EEG veri dosyalari EEG veri dosyalari

1.0 1

0.8 0.8

0.6 1 0.6 1

0.4 0.4+

Duyarlilik (Sensitivity)
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0.21 02

0.0- 0.0~
chb01-03 chb01-15 chb01-16 chb01-18 chb01-21 chb01-26 chb10-12 chb01-03 chb01-15 chb01-16 chb01-18 chb01-21 chb01-26 chb10-12
EEG veri dosyalari EEG veri dosyalari

Sekil 4.15: EEG veri dosyalarimin KSA-DVM sentez modeli kullanilarak tasnif edilmesi ile
olusan kesinlik, hassasiyet, duyarlilik ve hasiyet grafikleri

CHB-MIT veritabanindan aliman farkli dosyalardaki veriler ayr1 ayri test
edilerek Sekil 4.15’deki sonuclar elde edilmigtir. Kesinlik, hassasiyet, du-
yarlilik ve hasiyet gibi oranlarin yiiksek oranlarda ¢ikmig olmasi 6grenmenin
en iyi sekilde yapilarak egitim seti tizerinde dogru siniflandirma yapildigin
gostermigtir.

Bunun yaninda sonug degiskeninin iki olasilikli oldugu, gergek pozitif oran
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(true positive rate) ve yanlig negatif oran gibi sonuglarin iizerindeki kesim
noktalarimin tiimii olan ROC egrisi de Sekil 4.16 ve 4.17’deki gibidir.
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Sekil 4.16: ROC egrisi
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Sekil 4.17: ROC egrisinin sol iiste yakinlagtirilmig ayrintihi grafigi
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5 Sonug

Bu tez calismasinda literatiirde EEG sinyalleri tizerinden biligsel 6grenme
temsilleri ortaya koyan bir derin 6grenme teknigi [15] baz alimarak, stzko-
nusu mimarinin son katmanlart DVM modeli ile degistirilmis, nihayetinde
egitim verileri kullanilarak mimari optimize edildiginde, literatiirde benze-
rini gormedigimiz bir EEG iizerinden epilepsi siniflandirmasi algoritmasi elde
edilmigtir.

Bu performansin elde edilmesindeki basari; EEG kanallarindan gelen fre-
kans iceriginin kafatas: tizerindeki uzamsal yap1 ile birlikte degerlendirilerek
bir resim ortaya konuldugunda, kanallar arasindaki uzamsal yakinhk bil-
gisinin, sinyal icerigindeki frekans bilgisinin ve sinyal zaman pencere-
lerine boliinerek analiz edildigi i¢in kismen zaman bilgisinin kollektif
degerlendirilmesindeki biitiinsel yaklagima dayanmaktadir. Son agsamada
DVM ile degistirilen katmanla olugturulan mimari, mevzubahis resim tizerin-
den yapilan siniflandirmalarda diger tekniklere kiyasla daha tistiin bir per-
formans ortaya koymustur.

Teknigin bize sundugu son derece yiiksek siniflandirma performansi, EEG
temelli diger smiflandirma problemlerinde de basarili olabilecegine dair
inancimizi artirmaktadir. Uyku evrelerinin tasnifinden Alzheimer vb. has-
taliklarin erken teshisine kadar c¢ok genig bir alanda kullanilabilecegini
diiginiiyoruz. EEG gibi ucuz ve kolay uygulanabilir bir teknolojinin cok
daha karmagik ve pahali goriintiileme cihazlarina gerek kalmaksizin ytiksek
dogrulukta epilepsi teshisinde kullanilabilmesi saglik sektorii i¢in oldukca kul-
lanigh olacaktir.
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